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Re´sume´
La navigation autonome en environnement dynamique et humain repre´sente
encore un de´fi important pour la recherche en robotique. Le point cen-
tral du proble`me est de garantir la se´curite´ de tous les agents qui se
de´placent dans l’espace. Contrairement aux environnements statiques ou
controˆle´s, ou` les techniques de planification globale peuvent eˆtre adopte´es,
les environnements dynamiques pre´sentent des difficulte´s majeures : la
de´tection et le suivi des obstacles mobiles, la pre´diction de l’e´tat futur
du monde, la planification et la navigation en ligne. Si l’on rajoute les
contraintes lie´es a` la pre´sence d’humains dans la sce`ne, on se confronte
alors a` la proble´matique des conventions sociales, de la compre´hension, de
la mode´lisation et de la pre´diction des intentions et des comportements
humains.
Ce me´moire d’Habilitation a` Diriger des Recherches pre´sente mes prin-
cipales activite´s de recherche mene´es depuis 2002, anne´e de recrutement
comme maˆıtre de confe´rences a` l’Universite´ Pierre-Mende`s-France. Ce
document fait la synthe`se de mes contributions dans le domaine de la
navigation des robots dans des environnements dynamiques et humains
et s’organise autour de 3 the´matiques, a` savoir : 1. La mode´lisation
d’environnements dynamiques et humains dans des grilles probabilistes.
La contribution porte a` la fois sur la de´tection et le tracking d’objets
dynamiques et sur la compre´hension de sce`nes sociales. 2. La navigation de
robots mobiles en environnement dynamique et incertain. La contribution
porte sur l’inte´gration d’une repre´sentation probabiliste de l’environnement
dans la navigation en abordant la notion de risque de collisions et de
respect de conventions sociales. 3. La prise en compte des habitudes et
des intentions de l’utilisateur passager d’un robot mobile (ici un fauteuil
roulant) pour la navigation.
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Le de´ploiement de robots autonomes dans notre quotidien implique un certain nombre
d’exigences auxquelles la robotique doit faire face. Il est ne´cessaire de garantir la
se´curite´ de ces robots mais surtout celle des hommes qui l’entourent. Il est e´galement
important que ces robots nous apportent un confort et que les commander soit simple.
Parmi de nombreux de´fis, celui de planifier leurs trajectoires dans des environnements
dynamiques et humains en est un. Quand les robots partagent l’espace avec les hommes,
ils doivent prendre en compte leur pre´sence et se comporter de manie`re socialement
acceptable. Leurs trajectoires doivent eˆtre non seulement suˆres mais e´galement lisibles
et pre´visibles. Leurs comportements doivent suivre des conventions sociales respectant
les contraintes de proxe´mique, e´vitant les personnes qui interagissent, par exemple, ou
rejoignant un groupe sans les de´ranger.
Contrairement aux environnements statiques et controˆle´s ou` la planification d’une
trajectoire globale est possible, la dynamicite´ des environnements humains et l’incertitude
lie´e a` leur compre´hension ne´cessite que l’on s’inte´resse simultane´ment a` trois domaines
: la de´tection et le suivi des obstacles mobiles, la pre´diction de leur comportement et
la planification de trajectoires. Les donne´es obtenues dans chacun de ces domaines
sont bruite´es, incertaines et incomple`tes, et pour les manipuler nous avons choisi de
raisonner sur la notion de risque.
La fonction de risque repose sur une garantie de se´curite´ mais aussi de comporte-
ment socialement acceptable. Une fois le risque de collision e´vite´, le robot doit garantir
le confort des humains l’entourant (ou l’utilisant). Ceci e´tend le proble`me de la navi-
gation a` celui de la navigation centre´e humain (human-aware navigation).
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Lorsqu’ils interagissent (par exemple lorsqu’ils discutent (Ciolek & Kendon, 1980)),
les hommes respectent un certain nombre de conventions sociales, notamment celles
lie´es au respect des espaces sociaux. La litte´rature en psycho-sociologie comme en
robotique se re´fe`re souvent aux travaux de (Hall, 1966) qui font un lien entre le respect
des espaces autour des eˆtres humains et leur sentiment de confort. Hall introduit
la notion d’espace personnel, espace centre´ autour de chaque eˆtre humain dont les
caracte´ristiques semblent varier selon le contexte.
La navigation d’un robot en socie´te´ doit donc s’adapter a` la manie`re d’interagir
des hommes (Pacchierotti et al., 2007), a` leur confort, leurs pre´fe´rences et leurs besoins
(Sisbot et al., 2010). Les comportements d’un robot en socie´te´ ne doivent pas faire peur
aux gens et doivent eˆtre pre´visibles (Kruse et al., 2012). Lorsque qu’un robot social
navigue, il doit eˆtre ”conscient” de ce qui est permis et interdit et se comporter en
conse´quence (Lindner & Eschenbach, 2011) mais il doit e´galement connaitre la position
de chacun des agents de la sce`ne (humains, robots, ve´hicules...) (Jeffrey & Mark, 2003).
Cela implique que ces robots soient capables de distinguer les obstacles des personnes
et se comporter de manie`re approprie´e (par exemple, en gardant une distance par rap-
port a` une personne) (Topp & Christensen, 2005). De toute e´vidence, les robots qui
sont en mesure de pre´dire le comportement des personnes peuvent naviguer de manie`re
plus sociale (Kuderer et al., 2012) et leurs mouvements seront mieux compris et pre´dits.
La confiance que les hommes auront en ces robots en sera grandie (Gockley et al., 2007).
Le travail pre´sente´ dans cette habilitation traite de la navigation de robots en envi-
ronnement dynamique et humain avec connaissance partielle et incertaine de l’environnement.
Dans ces travaux, j’ai propose´ les contributions suivantes :
 Algorithmes de perception de l’environnement dynamique et humain.
 Algorithmes de navigation prenant en compte des donne´es capteurs qui sont par-
fois peu pre´cises ou limite´es et donnent une connaissance imparfaite et locale de
l’environnement.
 Inte´gration de mode`les de comportements d’obstacles dynamiques dans la de´cision
de navigation. Nous donnons alors au robot des capacite´s de pre´diction (a` court
ou moyen terme) de l’e´tat de l’environnement (position et vitesse des obstacles
mobiles par exemple) en inte´grant la notion de comportements typiques.
 Algorithme de navigation suivant des comportements socialement acceptables.
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Figure 1.1: Principaux modules du syste`me de navigation propose´ dans cette habilita-
tion. Les contributions apporte´es dans ce travail sont les modules en bleu clair.
 Inte´gration des intentions de l’utilisateur dans la de´cision de navigation.
Dans la suite de ce document, nous pre´senterons un re´sume´ des contributions liste´es
ci-dessus et dont les imbrications sont illustre´es dans la figure 1.1.
La section 1.2 pre´sente nos contributions sur la mode´lisation d’environnements dy-
namiques et humains dans des grille probabilistes. La contribution porte a` la fois sur la
de´tection et le tracking d’objets dynamiques et sur la compre´hension de sce`nes sociales.
La section 1.3 aborde la proble´matique de la navigation de robots mobiles en environ-
nement dynamique et incertain puis les sections 1.4 et 1.5 pre´sentent nos contributions
consistant a` inte´grer cette repre´sentation probabiliste de l’environnement dans la navi-
gation en abordant la notion de risque de collisions et de respect de conventions sociales.
Enfin, la section 1.7 de´taille nos contributions sur la prise en compte des habitudes et
des intentions de l’utilisateur passager d’un robot mobile (ici un fauteuil roulant) pour
la navigation.
Les modules de la figure 1.1 repre´sente´s en bleu clair sont la` ou` ont porte´ nos con-
tributions. Les modules hachure´s ont fait partie inte´grante du syste`me de navigation
de´veloppe´ mais nous n’y avons pas apporte´ de contribution directe.
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1.2 Perception et compre´hension d’environnements dy-
namiques et peuple´s d’humains
1.2.1 Introduction
La construction de mode`les d’environnements dynamiques et peuple´s d’humains a` partir
de capteurs tels que des came´ras et ou des te´le´me`tres lasers est complexe : les sce`nes sont
tre`s dynamiques, les conditions d’e´clairage variables, la variabilite´ d’apparence pour une
classe d’objets est extreˆmement e´leve´e, les conditions peuvent eˆtre de´grade´es et les cap-
teurs sont place´s sur un syste`me mobile qui alte`re leurs performances. De plus, dans
la perspective d’utiliser ces mode`les dans des applications robotiques, la complexite´
calculatoire doit eˆtre compatible avec un fonctionnement en temps re´el et la robustesse
doit eˆtre e´leve´e malgre´ les limitations des capteurs utilise´s. Une repre´sentation possible
de l’environnement est la repre´sentation par grille probabiliste (Elfes, 1989). Elle est
particulie`rement bien adapte´e pour la fusion de donne´es capteurs et peut eˆtre classique-
ment combine´e a` un filtre de type Kalman pour une meilleure interpre´tation de la sce`ne
(Coue, 2003). Dans cette section, focalise´e sur la repre´sentation d’environnements dy-
namiques et humains dans des grilles probabilistes, nous pre´sentons trois contributions,
a` savoir :
 La fusion de donne´es capteurs de ste´re´ovision dans une grille d’occupation prob-
abiliste,
 La repre´sentation d’interactions sociales dans une grille d’occupation probabiliste,
 La mode´lisation d’interactions sociales dynamiques.
1.2.2 Mode´lisation d’environnements dynamiques dans une grille prob-
abiliste
Les grilles d’occupation sont la plupart du temps construites a` partir de donne´es
te´le´me´triques ou de donne´es ultrasons (Thrun et al., 2005). Par contre, la construc-
tion de grilles par ste´re´ovision a e´te´ moins e´tudie´e et pre´sente pourtant certains avan-
tage : contrairement aux donne´es te´le´me´triques, les donne´es de ste´re´ovision permet-
tent d’observer des re´gions partiellement occulte´es de la sce`ne et permettent e´galement
de de´tecter la route. Parmi les me´thodes existantes, la plupart ge´ne`rent une grille
d’occupation binaire (occupe´/libre) ou ternaire (occupe´/libre/inconnu), et non une de-
scription probabiliste de la sce`ne. D’autre part, l’utilisation de l’espace de disparite´
pour le calcul de la grille n’a e´te´ envisage´e dans la litte´rature que pour estimer l’espace
4
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Figure 1.2: Exemples de grilles d’occupation construites par ste´re´ovision. Pour chaque
cas, en haut : l’image de gauche de la paire ste´re´o, avec les re´gions de forte proba-
bilite´ d’occupation visualise´es en rouge, le bleu correspond donc a` l’espace navigable
estime´. Au milieu : la grille d’occupation en u-disparite´. En bas : la grille Carte´sienne
correspondante.
navigable (Badino et al., 2007) et pas pour remplir une grille d’occupation proba-
biliste. Dans l’approche que nous avons propose´e en 2008 dans le cadre du Post-doc
de M. Perrollaz, la grille obtenue contient des probabilite´s d’occupation, les re´gions
semi-occulte´es sont prises en compte et la me´thode est particulie`rement adapte´e aux
nouvelles architectures de calcul paralle`les. La me´thode de´veloppe´e a e´te´ applique´e
a` la de´tection d’obstacles mobiles (des pie´tons notamment). Un exemple de grille
d’occupation obtenue est illustre´ dans la figure 1.2.
Cette approche a par la suite e´te´ combine´e a` un filtre baye´sien (Hybrid-Sampling
Bayesian Occupancy Filter (HSBOF) (Ne`gre et al., 2014)) qui permet d’estimer la
position et les distributions de vitesses pour les objets de´tecte´s.
Ces travaux ont donne´ lieu a` plusieurs publications : (Perrollaz et al., 2010b), (Per-
rollaz et al., 2010a), (Perrollaz et al., 2012).
Limite de cette approche : Dans la me´thode e´voque´e ci-dessus, l’environnement
est conside´re´ comme dynamique mais il n’y a pas de distinction entre les diffe´rents
types d’obstacles mobiles (pie´tons, ve´los, ve´hicules...). Dans la suite de cette partie,
nous nous inte´resserons aux sce`nes sociales incluant la mode´lisation d’humains en tant
qu’obstacles.
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Figure 1.3: de gauche a` droite : espace personnel, espace d’interaction, espace de calcul
d’information, espace d’activite´, espace d’affordance.
1.2.3 Mode´lisation de sce`nes sociales dans une grille probabiliste
La litte´rature en the´orie proxe´mique de´crit l’existence de plusieurs espaces physiques
ge´re´s par les humains. La gestion que nous faisons de ces espaces est une sorte de
langage pour communiquer notamment sur nos intentions d’interagir. Le plus commun
des espaces est l’espace dit ”personnel” de´fini par (Hall, 1966). Les caracte´ristiques le
de´crivant varient selon les sociologues et les mode`les robotiques associe´s sont aussi tre`s
varie´s (Rios-Martinez et al., 2014). Cependant, d’autres espaces entrent en jeu comme
par exemple : les espaces d’activite´ (espaces entre une personne et l’objet avec lequel
cette personne interagit), les espaces de calcul d’information (espaces dans lesquels
tout objet est conside´re´ comme un obstacle a` e´viter), les espaces d’affordance (espace
d’activite´ potentielle) et les espaces d’interaction entre les personnes. La figure 1.3
illustre des situations ou` ces espaces ont une ve´ritable influence sur le positionnement
des personnes ou leurs de´placements a` venir. Ainsi par exemple, les personnes se
positionnent pour respecter les espaces personnels ou d’interaction et respecteront un
espace d’activite´ lors de la planification de leur de´placement.
La litte´rature en robotique s’inte´resse depuis 2007 a` cette ide´e de robotique re-
spectant les espaces sociaux. Dans (Gockley et al., 2007) et (Sisbot et al., 2007) les
trajectoires suivies par le robot s’attachent a` eˆtre pre´visibles et a` garantir le confort des
personnes en maintenant par exemple le robot dans le champ de vision des personnes.
Dans (Kirby et al., 2009) apparaˆıt la notion de couˆt pour mode´liser les conventions
sociales (respect des espaces personnels, croisement des personnes par la droite).
Lors de la the`se de J. Rios soutenue en 2013 (Rios-Martinez, 2013), nous avons
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propose´ d’inte´grer ces diffe´rents espaces dans une carte sociale probabiliste et d’e´valuer
le risque de planifier des trajectoires ne respectant pas de conventions sociales. Cette
me´thode appele´e ”Filtre Social” inclut :
- Une estimation de de´rangement duˆ a` l’invasion de l’espace personnel,
- Une estimation de de´rangement duˆ a` l’invasion de l’espace d’interaction (o-space),
- Une estimation de de´rangement duˆ a` l’invasion de l’espace d’activite´,
- Une pre´diction de la position de futures conversations.
A l’aide de la connaissance de l’orientation des personnes de´tecte´es, de leurs po-
sitions ainsi que de la position des objets avec lesquels il est potentiellement possible
d’interagir, un certain nombre d’espaces peuvent eˆtre identifie´s, notamment les es-
paces personnels, d’activite´ et d’interaction. Nous avons mode´lise´ ces espaces comme
des couˆts. Cette ide´e avait de´ja` e´te´ propose´e par (Sisbot et al., 2007) mais la notion
d’espace d’interaction que nous avons propose´e est nouvelle.
Dans nos travaux, nous avons introduit la prise en compte d’espaces d’interaction
tels qu’ils ont e´te´ de´finis par (Kendon, 2010) et (Ciolek & Kendon, 1980). Dans ces
travaux, les auteurs sugge`rent que les personnes qui interagissent en groupe se position-
nent selon des sche´mas appele´s F-formation (voir Figure 1.4) et partagent un espace
appele´ o-space (Figure 1.5). Un second espace appele´ p-space encercle le premier. Il
repre´sente l’espace dans lequel une tierce personne peut s’inte´grer sans de´ranger, si elle
souhaite interagir.
Figure 1.4: Dispositions typiques de 2 personnes en interaction selon (Ciolek & Kendon,
1980).
Dans le cadre de la the`se de Jorge Rios-Martinez, nous avons mode´lise´ le couˆt prob-
abiliste associe´ aux espaces personnels, d’activite´ et d’interaction (voir figure 1.6) selon
les mode`les suivants :
Mode`le d’espace personnel.
Le couˆt relatif a` l’espace personnel PS est mode´lise´ sous la forme de deux demi-
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Figure 1.5: (gauche) Exemple de F-formation de deux personnes interagissant avec une
configuration en L (gauche), (milieu) mode´lisation des espaces d’interaction (o-space
et p-space), (droite) calcul de point de rencontre.
gaussiennes a` la manie`re de (Kirby et al., 2009).
Il est centre´ sur l’individu (positionne´ en (x0, y0)) et posse`de trois parame`tres libres :
un e´cart-type avant sh, un e´cart-type arrie`re sr et un e´cart-type late´ral ss. L’espace

















N( x, y ; [ x0, y0 ], Eh ) si x0 ≥ 0.
N( x, y ; [ x0, y0 ], Er ) sinon.
(1.3)
Mode`le d’espace d’interaction.
Le couˆt de l’espace d’interaction IS entre deux personnes centre´ sur (xc, yc) est quant
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IS(xc, yc) ∝ N( x, y ; [ xc, yc ], Ei ) (1.5)
Mode`le d’espace d’activite´.
Le couˆt relatif a` l’espace d’activite´ est calcule´ de la meˆme manie`re que celui de l’espace
d’interaction a` la diffe´rence que le centre de l’interaction est calcule´ en fonction de la








AS(xc, yc) ∝ N( x, y ; [ xc, yc ], Ei ) (1.7)
Figure 1.6: Exemples de couˆts calcule´s pour mode´liser diffe´rents espaces sociaux
(gauche) espace personnel, (centre) espace d’activite´, (droite) espace d’interaction.
Nos travaux pre´sente´s ci-dessus (combine´s a` de la planification) ont mene´ a` plusieurs
publications : (Rios-Martinez et al., 2011), (Rios-Martinez et al., 2012a), (Spalanzani
et al., 2012), (Rios-Martinez et al., 2012b), (Rios-Martinez et al., 2014).
Limite de cette approche : Dans ces travaux, les parame`tres des espace mode´lise´s
sont fixes et donc ni leur forme ni leur taille ne varient en fonction du contexte. Or,
la litte´rature en psychologie a montre´ notamment que la taille des espaces personnels
varie en fonction de l’espace occupe´ dans l’environnement. Par exemple, la fac¸on de
ge´rer les espaces personnels est diffe´rente dans une foule de celle dans un espace peu
peuple´. Elle varie e´galement selon l’affinite´ des personnes, leur dynamique, mais aussi
leur culture (la taille des espaces personnels n’est pas la meˆme au Japon qu’aux Etats-
Unis). La section suivante pre´sente nos travaux explorant la mode´lisation d’espaces
sociaux dynamiques.
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Figure 1.7: Espace personnel d’une personne mode´lise´e par une gaussienne 2D qui
s’e´tire proportionnellement a` la vitesse de la personne.
1.2.4 Mode´lisation d’interactions par fonctions implicites
Dans le cadre du Post-Doc de P. Papadakis en 2013, nous avons propose´ une nou-
velle mode´lisation d’interactions humaines a` l’aide de fonctions implicites (Papadakis
et al., 2013). Implicites car elles sont de´duites d’une analyse de l’e´volution des espaces
personnels des personnes, mais e´galement implicites de par l’utilisation de fonctions
mathe´matiques appele´es ”implicites”. L’ide´e principale consiste a` quantifier la fac¸on
dont un individu re´agit physiquement au placement et de´placement d’autres individus
proches de lui. Dans ces travaux, nous avons propose´ un mode`le d’espace personnel
dont la forme varie avec la vitesse de la personne concerne´e (1.7).
Lorsque plusieurs personnes sont pre´sentes dans la sce`ne, les interactions sociales
peuvent eˆtre capture´es pour un groupe de plusieurs personnes en e´tudiant l’e´volution
des espaces personnels. Les mode`les d’interaction re´sultants de´crivent des espaces dy-
namiques et sont utilisables dans des situations re´elles. La mode´lisation s’ope`re en deux
e´tapes. Tout d’abord, des points sont choisis ale´atoirement dans l’ensemble des espaces
personnels des personnes e´tudie´es. Puis, comme illustre´ Figure 1.8, on effectue une
e´tude statistique de corre´lation des points extraits base´e sur une me´thode d’analyse en
composantes principales a` noyau et de fonctions implicites (courbes de niveau).
Nous avons publie´ ces travaux dans : (Papadakis et al., 2013) et (Papadakis et al.,
2014).
Limite de cette approche : Dans ces travaux, les espaces sociaux sont variables
et de´pendent du contexte. Par contre, il n’y a pas de ”ve´rite´ terrain” qui validerait les
10
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Figure 1.8: Espaces personnels et points extraits pour la de´duction d’interactions
(gauche). Carte sociale par fonctions implicites (droite).
mode`les qui ont e´merge´ de cette me´thode. La section suivante de´crit des travaux que
nous avons mene´s dans ce sens.
1.2.5 Vers un mode`le psycho-socialement plausible
Les espaces sociaux sont nombreux et varie´s dans la litte´rature, tant en sociologie qu’en
robotique. Ainsi, en plus des espaces personnels et d’interaction, on peut citer les es-
paces d’activite´, d’affordance, de calcul d’information et de visibilite´. Une question
centrale sur la mode´lisation des espaces sociaux porte sur la forme de ces espaces et la
manie`re dont les hommes les utilisent pour naviguer. Est-ce que la taille et la forme
des espaces sociaux changent en fonction du contexte ? Y-a-t-il une priorite´ de respect
lorsque le contexte ne permet pas de respecter l’ensemble des espaces e´nonce´s ?
Nous avons commence´ a` travailler sur ces questions en 2014 en collaboration avec
M-L Barnaud (alors e´tudiante en Master Recherche Sciences Cognitives), J. Diard, R.
Palluel et N. Morgado du Laboratoire de Psychologie et Neurocognition de Grenoble.
Partant du mode`le mathe´matique de repre´sentation d’un espace personnel (combinaison
de deux gaussiennes centre´es sur la personne), en utilisant l’outil de simulation robo-
tique ROS, nous avons reproduit les sce´narios de´crits dans (Efran & Cheyne, 1973).
Puis, en faisant varier la taille des espaces personnels, nous avons cherche´ les valeurs
optimales pour les parame`tres des espaces personnels permettant au robot de suivre le
meˆme comportement que les personnes teste´es dans l’expe´rience de psychologie.
Expe´rience d’Efran et Cheyne : Deux complices en interaction sont place´s dans
un couloir assez e´troit (trois couloirs sont teste´s dont la largeur varie de 2,28m a` 2,49m).
Le complice A est situe´ contre le mur, le complice B a` une distance dist du premier
11
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Figure 1.9: Sce´nario expe´rimente´ par (Efran & Cheyne, 1973). Il s’agit de compter les
personnes passant entre les deux personnes qui interagissent dans le couloir et celles
qui passent derrie`re ces personnes pour ne pas rompre l’interaction.
complice variant entre 0,61m et 1,37m. Durant l’expe´rience, des personnes non averties
qu’elles sont sujets d’une e´tude traversent le couloir et choisissent soit de passer entre
les deux complices, soit de passer derrie`re le complice B (Figure 1.9). A chaque passage,
les complices notent ou` passe l’individu. En fin d’expe´rience, ils posse`dent le nombre
de personnes e´tant passe´s entre eux ou les ayant e´vite´s (selon les couloirs, de 130 a`
901 personnes ont e´te´ observe´es). Ce nombre permet alors de calculer la probabilite´ de
passage d’un coˆte´ ou de l’autre (Figure 1.10) du complice B. Les observations indiquent
e´videmment que la probabilite´ de passer entre les complices augmente avec la distance
les se´parant. Ces donne´es expe´rimentales quantifient pre´cise´ment comment cette prob-
abilite´ varie en fonction de la distance et nous avons donc propose´ une re´plication
mathe´matique de ces donne´es.
En reproduisant cette expe´rience de psychologie dans une application robotique
simule´e, nous avons e´tudie´ quelles sont les formes des espaces sociaux (espace personnel,
espace d’interaction) les plus plausibles et tente´ de re´pondre a` la question de savoir s’il
existe un espace d’interaction ou si la superposition des espaces personnels est suffisante
pour indiquer qu’il y a une interaction en cours.
La ligne forme´e par les deux complices a e´te´ discre´tise´e tous les 2cm et un couˆt y a
e´te´ calcule´ en chacun de ces points selon la formule suivante :
cost(σi, σr, σh, dist) = 1− (PnoColl.PnoHind(σi, σr, σh, dist)) (1.8)
ou` PnoColl est la probabilite´ de n’eˆtre en collision avec aucun des complices ou mur, et
12
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Figure 1.10: Probabilite´ de passer entre les complices en fonction de la distance les
se´parant estime´e selon les re´sultats de l’expe´rience de psychologie.
PnoHind(σi, σr, σh, dist) la probabilite´ de ne geˆner aucune des personnes de la sce`ne.
En cumulant les couˆts des points situe´s entre les complices, on peut alors calculer
une probabilite´ Psim de passer entre les complices, et comparer cette probabilite´ a` Pobs
observe´e dans l’expe´rience d’Eyfran et Cheyne.
Nous avons teste´ diffe´rentes hypothe`ses en combinant les espaces personnels avec les
espaces d’interaction. Nous avons fait varier les diffe´rents e´carts-types de gaussiennes
mode´lisant ces espaces.
Chaque hypothe`se a e´te´ e´value´e selon l’e´quation suivante :
ModelF it(σi, σr, σh) =
∑
dist
|Psim − Pobs| (1.9)
La Figure 1.13 montre que les configurations d’espace personnel minimisant l’e´quation
1.9 permettent de reproduire les donne´es observe´es par Efran et Cheyne.
La figure 1.14 montre diffe´rentes ge´ome´tries d’espaces personnels qui ont e´te´ ge´ne´re´es
et montre e´galement leur capacite´ a` reproduire les donne´es obtenues dans l’expe´rience
d’Efran et Cheyne. On observe une valle´e dans l’espace des parame`tres qui correspond
a` l’ensemble des configurations les meilleures (l’erreur de reproduction des donne´es est
tre`s faible). On peut alors en de´duire que l’hypothe`se d’un espace personnel non con-
centrique mais allonge´ vers l’avant permet de mieux reproduire les donne´es observe´es
dans l’expe´rience de psychologie.
Cependant, comme l’illustre la figure 1.15, il n’est pas possible de conclure sur la
13
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Figure 1.11: Espaces que nous avons mode´lise´s pour reproduire en simulation l’e´tude
de psychologie d’Efran et Cheyne.
Figure 1.12: Illustration du calcul du couˆt de´pendant des parame`tres des espaces per-
sonnels, d’interaction, et de la distance interpersonnelle.
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Figure 1.13: Exemple de reproduction des donne´es observe´es par Efran et Cheyne. La
courbe en rouge repre´sente la probabilite´ de passer entre 2 personnes en fonction de
leur distance. Les courbes bleues sont les probabilite´s que nous avons obtenues.
Figure 1.14: Forme des espaces personnels en fonction de l’ade´quation du mode`le aux
donne´es observe´es.
15
1. TRAVAUX DE RECHERCHE
Figure 1.15: Influence des espaces personnels et d’interaction (ainsi que leurs combi-
naisons) dans la bonne re´plication des donne´es obtenues dans Efran et Cheyne.
ne´cessite´ d’un espace d’interaction. En effet, si l’on compare les meilleurs mode`les
trouve´s par notre me´thode, trois configurations donnent des re´sultats e´quivalents :
espace personnel seul, espace personnel combine´ a` un espace d’interaction constant, es-
pace personnel combine´ a` un espace d’interaction gaussien. La suite de ce travail devrait
consister a` proposer aux psycho-sociologues des expe´riences permettant de re´pondre a`
cette question mais e´galement a` e´tudier la validite´ des mode`les trouve´s dans d’autres
environnements.
Ce travail a mene´ a` une publication dans un workshop a` IROS 2014 (Barnaud et al.,
2014) et un article est en cours de re´daction pour une revue de sciences cognitives.
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1.3 Proble´matique de la navigation de robot en environ-
nement dynamique et incertain
Les strate´gies de navigation robotique dans des environnements dynamiques en pre´sence
d’humains doivent prendre en compte une connaissance partielle et incertaine de l’environnement
du fait de la dynamicite´ de celui-ci ainsi qu’a` une impre´cision des donne´es fournies
par les capteurs. Elles doivent ne´anmoins proposer des trajectoires suˆres, pre´visibles
et confortables pour les personnes transporte´es et environnantes. Contrairement aux
proble`mes de planification en environnement connu, de`s lors que l’on souhaite inte´grer
une part de re´alisme dans les cas e´tudie´s, on se confronte d’une part au proble`me de
raisonner avec des connaissances incertaines sur l’environnement et d’autre part a` la
contrainte de temps re´el. Dans ce but, nous avons propose´ une me´thode de planifica-
tion partielle qui inte`gre une pre´diction du futur afin notamment d’anticiper l’e´vitement
d’obstacles mobiles.
Le travail pre´sente´ ici aborde trois proble´matiques :
1. Planifier avec les donne´es des capteurs embarque´s sur le robot, donc avec une con-
naissance partielle de l’environnement.
2. Inte´grer dans le raisonnement les incertitudes inhe´rentes a` la perception.
3. Planifier de manie`re pro-active en anticipant les comportements des obstacles mo-
biles non connus a priori.
Dans la the`se de C. Fulgenzi soutenue en 2009 (Fulgenzi, 2009), nous avons de´veloppe´
des techniques permettant au robot de se de´placer de manie`re autonome et suˆre dans
des environnements qui ne sont pas parfaitement connus et dans lesquels il cohabite
avec des obstacles statiques et dynamiques. Le but est de donner au robot la possibilite´
d’exploiter le fait que les obstacles mobiles (humains, ve´hicules ...) ne se de´placent pas
de manie`re ale´atoire et qu’il est possible de pre´voir leur comportement, au moins a`
moyen terme.
Nous avons propose´ d’abord une me´thode re´active pour l’e´vitement d’obstacles dy-
namiques en environnement incertain puis une me´thode de planification probabiliste en
temps borne´ avec prise en compte d’un mode`le probabiliste de pre´diction de l’e´tat futur
de l’environnement. Nos contributions se sont base´es sur deux me´thodes ”classiques”
de la planification en environnement dynamique : les Velocity Obstacles (Fiorini &
Shiller, 1998), l’algorithme Rapidly Random Tree (RRT) (LaValle & Sharma, 1997).
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Figure 1.16: Principe des Velocity Obstacles : Coˆne de collision pour un robot ponctuel
et un obstacle circulaire ayant une vitesse line´raire v0. La vitesse du robot vr est une
vitesse qui me`ne a` une collision.
1.4 Navigation re´active en environnement dynamique et
incertain
Pour naviguer de manie`re suˆre dans un environnement dynamique partiellement connu,
un robot mobile doit se baser sur une repre´sentation du monde dans le pre´sent ou le
futur proche, construite a` partir de ses capteurs. Cette repre´sentation est constamment
mise a` jour en fonction de l’arrive´e de nouvelles observations. Cette repre´sentation est
par essence e´galement partielle, de par la limitation de la porte´e des capteurs ou les
obstructions.
Les ”Velocity Obstacles” (VO) sont de´finis comme des ensembles de vitesses line´aires
qui me`nent a` une collision avec un ou plusieurs obstacles mobiles dans un horizon de
temps donne´ (Figure 1.16). Si le robot choisit une vitesse parmi cet ensemble et que
l’on conside`re que l’obstacle conserve sa vitesse, ils entreront en collision. Si le robot
choisit une vitesse hors de cet ensemble, son de´placement sera conside´re´ comme suˆr.
La premie`re version propose´e dans la litte´rature e´tait purement ge´ome´trique, avec
l’hypothe`se que les obstacles bougent a` une vitesse line´aire constante (Fiorini & Shiller,
1998). (Large, 2003) a introduit la possibilite´ de prendre en compte des vitesses non
line´aires, (Kluge & Prassler, 2004) a propose´ une version probabiliste de ce mode`le ap-
pele´ ”Probabilistic Velocity Obstacles” (PVO) pour ge´rer l’incertitude lie´e a` la vitesse
des obstacles.
Dans la the`se de C. Fulgenzi, nous avons propose´ une version des PVO qui prend en
18
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Figure 1.17: (a) Grille d’occupation simule´e : le robot est au centre, perc¸oit son envi-
ronnement avec une porte´e limite´e (en noir l’espace libre, en gris l’espace non perc¸u).
(b)(c)(d) probabilite´s de collision pour des vitesses dans l’intervalle [-10;10]Km/h a`
trois horizons de temps diffe´rents (2, 4 et 5 pas de temps)
compte cette connaissance partielle et incertaine de l’environnement. Nous avons pris en
compte l’incertitude de la position de l’obstacle, de sa forme et de sa vitesse, mais aussi
les occlusions et la porte´e limite´e des capteurs. La me´thode propose´e calcule l’e´volution
de la probabilite´ de collision dans le temps et effectue un e´vitement d’obstacle en envi-
ronnement dynamique et incertain. La nouveaute´ de l’approche re´side dans le fait que
l’incertitude de la perception est prise en conside´ration dans la de´cision de navigation.
L’algorithme calcule ainsi une probabilite´ de collision dans le temps en travaillant dans
l’espace des vitesses. Les contraintes dynamiques et cine´matiques du robot sont prises
en compte et les trajectoires ge´ne´re´es dans l’espace des vitesses atteignables. Le robot
adapte donc naturellement son comportement a` la qualite´ de sa perception.
L’environnement est repre´sente´ dans une grille d’occupation probabiliste. Le Filtre
d’Occupation Baye´sien (Coue, 2003) rajoute une information sur les vitesses estime´es
associe´es a` chaque cellule. Nous avons alors propose´ une approche combinant les PVO
et le Filtre d’Occupation Baye´sien pour naviguer en environnement dynamique a` l’aide
de donne´es capteurs.
Dans un premier temps, nous avons mode´lise´ la probabilite´ de collision du robot
avec son environnement en fonction de la porte´e de ses capteurs et de sa vitesse. La
figure 1.17 montre l’e´volution de cette probabilite´ en fonction de l’horizon de temps
e´tudie´.
Dans un second temps, nous avons propose´ de de´terminer la vitesse v du robot la
plus ade´quate, c’est-a`-dire celle maximisant la valeur d’utilite´ U(v) qui le rapproche du
but a` atteindre tout en ve´rifiant que le temps avant collision est supe´rieur au temps de
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Figure 1.18: (a) Exemple de sce´nario de type intersection. (b) Grille d’occupation
probabiliste de l’environnement perc¸u par le robot (cercle). Ses capacite´s de perception
sont limite´es et il ne perc¸oit qu’un obstacle, celui de droite.
Figure 1.19: Sce´nario et 3 comportements diffe´rents lie´s aux capacite´s de perception
du robot. (perfect) estimation pre´cise des vitesses des obstacles (cas ide´al), (vel un-
certainty) incertitude sur la vitesse des obstacles, (+limited range) incertitude sur les
obstacles et porte´e des capteurs limite´e
se´curite´ (temps de freinage par exemple). On de´finit :
U(v) = 1/(dist(Robot,Goal, v)) (1.10)
ou` dist(...) est une distance Euclidienne entre la future position du robot et la position
du but Goal.
Nous avons teste´ cette me´thode sur un sce´nario classique de carrefour urbain comme
illustre´ dans la figure 1.18. Nous avons obtenu des trajectoires tre`s diffe´rentes qui
e´taient adapte´es a` la capacite´ de perception du robot (Figure 1.19). En effet, la trajec-
toire est optimise´e lorsque le robot a une connaissance parfaite de l’environnement et
une trajectoire moins rectiligne lorsque la perception est plus limite´e.
Ce travail a e´te´ publie´ a` ICRA en 2007 (Fulgenzi et al., 2007).
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Limite de l’approche : Dans cette approche, le robot e´tait conside´re´ comme
holonome et les vitesses des obstacles e´taient line´aires. Une perspective e´vidente est
d’e´tendre le mode`le pour qu’il s’adapte aux vitesses non line´aires et aux contraintes de
la dynamique du robot. Une e´tude sur la fonction d’utilite´ (ici re´duite a` une distance
euclidienne entre le but a` atteindre et la position future du robot) pourra eˆtre propose´e
dans des travaux futurs pour e´viter les minimums locaux.
Dans la suite de nos travaux, pre´sente´s ci-apre`s, nous nous sommes focalise´s sur le
proble`me de la prise en compte de vitesses non line´aires des obstacles.
1.5 Planification en environnement dynamique et incer-
tain
1.5.1 Planification de trajectoires en temps borne´ base´e sur le risque
La de´cision sur le mouvement doit de´pendre de la perception de l’environnement
faite en ligne et prendre en compte toutes les sources d’incertitude. Au cours des
dernie`res anne´es, le proble`me de l’incomple´tude et l’incertitude des connaissances sur
l’environnement, ainsi que le caracte`re dynamique et changeant de ces connaissances,
a commence´ a` susciter beaucoup d’inte´reˆt dans la communaute´ robotique, plus partic-
ulie`rement dans le domaine de la planification de trajectoires.
En effet, lors du commencement de nos travaux sur la the´matique (en 2007), la litte´rature
sur la navigation en environnement dynamique et incertain e´tait assez pauvre.
En 1997, (LaValle & Sharma, 1997) propose de distinguer 4 sources d’incertitudes :
 ”Configuration Sensing (CS)” uncertainty : l’e´tat du robot n’est pas parfaite-
ment observable. Cette incertitude, lie´e aux limites des capteurs et actionneurs,
oblige le robot a` de´duire sa configuration actuelle de sa configuration initiale, de
l’historique de ses actions et de sa localisation.
 ”Configuration Predictability (CP)” uncertainty : l’e´tat futur du robot n’est pas
parfaitement pre´visible. Cette incertitude est lie´e aux erreurs des actionneurs et
aux mauvaises hypothe`ses sur l’environnement.
 ”Environment Sensing (ES)” uncertainty : l’environnement n’est pas parfaite-
ment connu. Cette incertitude est lie´e aux limites des capteurs (porte´e, bruit, er-
reur) et le robot doit ge´rer les occlusions, l’incertitude des de´tections d’obstacles.
 ”Environment Predictability (EP)” uncertainty : l’environnement n’est pas par-
faitement pre´visible. Cette incertitude est lie´e au fait que des obstacles peu-
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vent apparaˆıtre dans l’environnement et la configuration de l’environnement peut
changer.
(LaValle & Sharma, 1997) s’inte´ressent a` cette dernie`re source d’incertitude et pro-
pose de mode´liser les changements de configuration d’un environnement dynamique
avec des Chaˆınes de Markov et de diviser l’espace en re´gions ”abrite´es” ou` il n’y a
aucun risque de collision et en re´gions ”dangereuses” ou` des obstacles mobiles peu-
vent apparaitre. Il n’y a pas encore de mode`les de trajectoires des obstacles mobiles.
En 2003 et 2005 (Bennewitz & Burgard, 2003), (Bennewitz et al., 2005) proposent de
mode´liser les trajectoires des obstacles mobiles a` l’aide la` encore de Chaˆınes de Markov.
La notion de trajectoire typique apparaˆıt et les auteurs l’utilisent pour pre´dire les po-
sitions futures d’un obstacle mobile. Ils inte`grent cette pre´diction dans l’algorithme
A* (Hart & Raphael, 1968) et montrent comment le robot est capable d’adapter son
comportement de manie`re ade´quate.
Notre contribution a porte´ sur la prise en compte des sources d’incertitude lie´es a`
la perception et la pre´diction de l’e´tat de l’environnement perc¸u (ES, EP). Nous avons
propose´ un algorithme de planification incre´mental appele´ RiskRRT.
1.5.2 Principe de l’algorithme RiskRRT
Le RiskRRT est une me´thode de planification partielle de´veloppe´e initialement dans la
the`se de C. Fulgenzi (Fulgenzi, 2009) que j’ai encadre´e. C’est une me´thode de naviga-
tion autonome conc¸ue pour fonctionner en environnement dynamique et incertain.
Cette extension de l’algorithme RRT de´veloppe´ par (LaValle & Sharma, 1997) ge´ne`re
des trajectoires partielles oriente´es vers le but et e´value´es par une probabilite´ de succe`s
(probabilite´ de parcourir l’arbre d’une configuration q0 a` une configuration qN sans
collision). L’algorithme permet de planifier une trajectoire dans des environnements
partiellement connus, incertains, dynamiques et humains (Figure 1.22). La suite de ce
document pre´sente les briques essentielles de l’algorithme.
Planification en environnement partiellement connu.
L’algorithme RiskRRT ge`re le fait que le robot ne connaˆıt de son environnement que
ce qu’il obtient de ses capteurs : une partie de l’environnement peut eˆtre occulte´e
et le robot n’a aucune connaissance de ces zones. Dans ce cas, l’algorithme ge´ne`re
des trajectoires dans les zones ”visibles”. Dans le cas de l’illustration de la figure
1.20, deux faisceaux de trajectoires sont ge´ne´re´s. La trajectoire la plus pertinente (les
crite`res seront de´finis dans la suite du document) est se´lectionne´e (en rouge dans la
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figure (a)). Le robot commence a` suivre cette trajectoire et le RiskRRT e´tend l’arbre
des trajectoires en fonction des nouvelles zones perc¸ues par les capteurs du robot. La
figure 1.20(b) montre l’arbre apre`s quelques pas d’exe´cution. La branche allant vers la
droite est supprime´e car elle n’est plus atteignable et l’arbre des trajectoires est e´tendu
vers la direction la plus prometteuse. La figure 1.20(c) montrent l’e´volution de l’arbre
lorsque des zones de l’environnement deviennent alors visibles.
(a) (b) (c)
Figure 1.20: L’arbre des trajectoires du RiskRRT e´voluant dans le temps.
Planification parmi des obstacles dynamiques.
Le RiskRRT suppose que les obstacles dynamiques ne se de´placent pas de manie`re
ale´atoire mais suivent des trajectoires typiques. Ces mode`les de trajectoires peuvent
eˆtre appris et utilise´s pour pre´voir les de´placements futurs des obstacles dynamiques,
meˆme s’ils ne sont pas line´aires. Les me´thodes de pre´diction de la position des obstacles
mobiles dans un futur proche sont varie´es. Cela de´pend de la connaissance que le robot
a sur son environnement. Si le robot n’a aucune connaissance, donc aucun mode`le de
comportement, il peut utiliser une pre´diction line´aire a` court terme (Fulgenzi et al.,
2009). Si le robot posse`de un mode`le du futur, il peut anticiper le comportement des
obstacles a` plus long terme. (Tay & Laugier, 2007) et (Vasquez Govea, 2007) proposent
donc des mode`les de pre´diction de comportement que nous avons utilise´s. Ces mode`les
sont appris off-line par observation de l’environnement dans lequel e´voluera le robot.
Dans la figure 1.21, on peut observer un exemple de planification de trajectoires
partielles avec le RiskRRT dans le cas ou` un pie´ton entre dans la sce`ne. Au de´but, le
robot (rectangle vert) ge´ne`re un arbre de trajectoires (en bleu) et choisit la trajectoire la
plus adapte´e (selon des crite`res de risque et de distance au but (croix noire)). Quelques
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(a) (b)
Figure 1.21: Exemples d’exe´cution de l’algorithme RiskRRT. a) L’algorithme a cre´e´ un
arbre de solutions possibles et choisit la trajectoire en rouge. (b) Le robot a adapte´ sa
trajectoire pour e´viter une collision probable avec la personne identifie´e par un point
rouge.
instants apre`s, un pie´ton est de´tecte´ (point rouge en haut a` gauche). Les lignes de
couleur repre´sentent les trajectoires typiques les plus probables : ici la me´thode des
processus gaussiens de´veloppe´e dans l’e´quipe par (Tay & Laugier, 2007) est utilise´e mais
nous avons e´galement utilise´ les GHMM de´veloppe´s dans l’e´quipe par (Vasquez Govea,
2007). Les pre´dictions les plus vraisemblables indiquent au robot qu’il risque de rentrer
en collision avec ce pie´ton, le robot adapte alors sa trajectoire pour limiter les risques
de collision.
Calcul du risque de collision.
Lors de la recherche d’une trajectoire, chaque nœud est e´value´ par un risque de collision.
Soient Ps la probabilite´ P (Cs = 1) que le robot entre en collision avec un obstacle
statique, Pmd la probabilite´ P (C
m
d = 1) que le robot entre en collision avec un obstacle
dynamique m. Soit Pc la probabilite´ P (C = 1) que le robot entre en collision avec un
obstacle statique ou dynamique. Pc est de´fini par :




(1− Pmd ) (1.12)
Calcul du couˆt d’un nœud.
Chaque nœud est repre´sente´ par ses coordonne´es (x,y,θ) et les vitesses associe´es (x˙, y˙,
θ˙). Ainsi, le couˆt associe´ a` chaque nœud est :
cost =
dist(noeud, but) + α ∗∆θ(noeud, but)
dist(racine, but) + α ∗∆θ(racine, but) + Pc (1.13)
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Il de´pend de la distance dist(noeud, but) qui le rapproche d’un but et de son orientation
∆θ(noeud, but) par rapport a` l’orientation attendue au but et de sa probabilite´ de
collision. Un facteur α permet de moduler l’importance de l’orientation par rapport a`
la distance. Les trajectoires les meilleures sont celles qui minimisent le couˆt des nœuds
qui les composent.
1.5.3 Comportement d’e´vitement d’obstacles dynamiques
La Figure 1.23 montre comment les trajectoires ge´ne´re´es par le RiskRRT diffe`rent des
trajectoires propose´es par un algorithme de planification classique. Ici le planificateur
opte pour une trajectoire plus large qui prend en compte la trajectoire des personnes
de´tecte´es. Cette trajectoire s’adapte aux conditions dynamiques de l’environnement et
e´value un risque a` chaque nœud, risque repre´sente´ par la grosseur des nœuds. Dans
ces simulations, la vitesse des personnes ainsi que la vitesse maximum du robot ont e´te´
fixe´es a` 1 m/s.
La figure 1.24 compare les chemins obtenus sans et avec pre´diction des trajectoires
des personnes (respectivement colonnes de gauche et de droite). Le robot doit traverser
un couloir en e´vitant un pie´ton allant dans le sens oppose´. Dans cette figure, il est
possible de voir comment la pre´diction permet d’anticiper la collision avec la personne
et de planifier a` temps une trajectoire qui ne tombe pas dans un minimum local.
Nous avons publie´ ces travaux dans plusieurs confe´rences : (Fulgenzi et al., 2008),
(Fulgenzi et al., 2009), (Fulgenzi et al., 2007) et (Vasquez et al., 2012).
1.5.4 Navigation autonome vers un but mobile
Dans cette partie, les buts a` atteindre ne sont pas fixes mais peuvent bouger pendant
que le robot tente de les rejoindre.
Ce proble`me de de´tection, de suivi et d’interception de cible mobile, a ge´ne´ralement
e´te´ aborde´ par des me´thodes d’asservissement visuel, de champs potentiels ou de logique
floue. Ces me´thodes sont re´actives et n’utilisent pas de planification de trajectoire pour
atteindre leur but. Durant sa the`se, effectue´e en grande partie a` Madrid (Centro De
Automa´tica y Robo´tica), Mario Garzon a passe´ 2 se´jours de 3 mois pour travailler
avec moi sur l’utilisation du RiskRRT pour re´pondre a` ce nouvel objectif. Dans ce
travail, la pre´diction de la position future de l’agent a` intercepter est faite par un
filtre de Kalman e´tendu. Dans l’imple´mentation originale du RiskRRT, l’objectif est
d’atteindre une configuration qN de manie`re se´curise´e. Le couˆt de la trajectoire ge´ne´re´e
de´pend de deux composants : l’e´vitement de collisions et l’atteinte du but. Dans le cas
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Figure 1.22: L’algorithme du RiskRRT
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Figure 1.23: Exemple de navigation avec pre´diction des trajectoires des personnes. Le
RiskRRT planifie une trajectoire pour le robot (ligne rouge) vers le but (fle`che bleue).
(Gauche) au temps t, le robot anticipe la trajectoire de la personne A et sa trajectoire
n’est pas rectiligne. (Droite) au temps t+n, les personnes ont avance´ et la planification
ge´ne`re une trajectoire plus rectiligne.
de l’interception, le risque de collision avec l’obstacle dynamique doit eˆtre maximise´.
Dans ce cas, le but temporaire choisi est celui du point extreˆme de la trajectoire
pre´dite. La figure 1.25 montre un exemple d’exe´cution de l’algorithme RiskRRT lors
de l’interception d’une cible mobile T par le robot P .
Ce travail a donne´ lieu a` une publication commune (Garzo´n et al., 2014).
Limite de l’approche : Le RiskRRT pre´sente´ ici ne prend pas en compte le fait
que les obstacles mobiles s’adaptent au comportement du robot. C’est une limitation
que nous n’avons pas encore aborde´e dans nos travaux. De plus, le RiskRRT dans la
version pre´sente´e ci-dessus ne prend pas en compte le fait que les obstacles mobiles
sont ge´ne´ralement des eˆtres humains et qu’ils suivent donc un certain nombre de re`gles
sociales. Dans la suite de ce document, nous pre´senterons comment nous avons inte´gre´
des conventions sociales dans la planification des trajectoires du robot.
1.6 Navigation en environnement humain
Les robots entrent de plus en plus dans notre quotidien et nous devons donc com-
mencer a` partager notre espace commun. Les robots mobiles doivent s’inte´grer dans
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Figure 1.24: Comparaison qualitative de la navigation avec (colonne de gauche) et sans
pre´diction (colonne de droite). La pre´diction aide a` trouver les futurs e´tats a` haut
risque (a) et permet d’anticiper l’e´vitement d’obstacle pour atteindre son but (g). Sans
pre´diction, la proce´dure d’e´vitement d’obstacle re´active est ge´ne´re´e plus tard (f) et
l’e´vitement est de´ja` impossible (h). Les couleurs repre´sentent le temps.
28
1. TRAVAUX DE RECHERCHE
Figure 1.25: Exemple d’exe´cution de l’algorithme pour l’interception d’une cible (T) et
l’e´vitement d’obstacles mobiles.
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nos environnements et montrer des comportements que l’homme pourra juger sociale-
ment acceptables. Dans le cadre de nos travaux, nous nous sommes focalise´s sur la
ge´ne´ration de trajectoires socialement acceptables. Ces trajectoires, en plus de garantir
une certaine se´curite´, doivent respecter des distances physiques qui sont naturellement
e´tablies entre les personnes interagissant (proxe´mique).
1.6.1 Navigation socialement acceptable
Nous avons aborde´ cette notion d’espace sociaux dans la partie 1.2.3 lorsque nous avons
de´crit nos mode`les de ”couˆt sociaux” relatifs aux espaces personnels, d’interaction et
d’activite´. Dans cette section, nous de´crivons comment nous avons adapte´ le RiskRRT
pour qu’il ge´ne`re des trajectoires socialement acceptables.
Inte´gration d’un filtre social dans le RiskRRT.
Pour inte´grer le respect de conventions sociales, nous avons propose´ de rajouter la
notion de risque de rompre ces conventions en se concentrant sur le respect des espaces
personnels et des espaces d’interaction. Ainsi, nous avons inte´gre´ dans la repre´sentation
de l’environnement un ”filtre social” incluant :
1. une liste de Q espaces personnels, un par personne de´tecte´e dans la sce`ne,
2. une liste de R interactions de´tecte´es dans l’environnement ou` chaque interaction
est lie´e a` un mode`le de type ”O-Space”. Ces interactions sont de type homme-
homme ou homme-objet.
Soient Pmd la probabilite´ de rentrer en collision avec un objet dynamique m, P
i
d la
probabilite´ de geˆner l’interaction i et P hd la probabilite´ de geˆner l’espace personnel h, le
risque Pd associe´ a` chaque nœud devient alors une combinaison de risques de collision










(1− P hd ) (1.14)
La probabilite´ de succe`s d’une trajectoire prend alors en compte le risque de colli-
sion, le respect des espaces personnels et d’interaction.
Comportement de suivi de conventions sociales.
La Figure 1.26 montre le comportement du robot lorsqu’il e´vite de rompre une inter-
action sociale. Le RiskRRT ge´ne`re des trajectoires en dehors de l’interaction quand
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elle a lieu mais choisit des trajectoires plus optimales lorsqu’il n’y a pas d’interaction.
La figure 1.27 montre plusieurs trajectoires ge´ne´re´es par le RiskRRT dans un envi-
ronnement de type ae´roport ou` les espaces personnels, d’interaction et d’activite´s sont
conjointement pris en compte.
(a) (b) (c)
Figure 1.26: Respect des espaces d’interaction dans la navigation par RiskRRT. Chaque
figure montre 30 trajectoires ge´ne´re´es par le RiskRRT a) sans filtre social, b) et c) avec
un filtre social. Dans c) les personnes se tournent le dos et il n’y a donc pas de zone
d’interaction a` respecter, seulement leurs espaces personnels.
Nous avons publie´ ces travaux dans (Rios-Martinez et al., 2011), (Rios-Martinez
et al., 2012a), (Spalanzani et al., 2012) et (Rios-Martinez et al., 2014).
Limite de cette approche : Dans ce qui vient d’eˆtre pre´sente´, les parame`tres des
espaces sociaux mode´lise´s sont fixes. Le proble`me est que, si l’environnement est trop
peuple´, le RiskRRT peut ne pas trouver de solution pour que le robot atteigne son
but. Il faut alors lever des contraintes, soit en re´duisant la taille des espaces sociaux,
soit en re´duisant leur poids dans la de´cision de suivre une des trajectoires ge´ne´re´es.
Nous avons commence´ a` travailler dans ce sens dans le cadre du Master2 de Gre´goire
Vignon ou` nous avons proposer de rompre le respect des espaces sociaux lors de sit-
Figure 1.27: Illustration du RiskRRT combine´ a` un filtre social dans une sce`ne de type
ae´roport.
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Figure 1.28: Planification avec modification des espaces personnels et d’interaction
dans une situation ou` le filtre social me`ne a` une situation de blocage. Le robot indique
qu’il rompt une convention en envoyant le message ”excuse me!”.
Figure 1.29: Evolution de la carte sociale au cours du temps et du de´placement des
personnes et planification pour aller du point A au point B.
uations de blocage. Pour garder un certain comportement socialement acceptable, le
robot envoie un message d’excuse avant de rompre l’interaction (Figure 1.28 pour une
illustration). Nous avons e´galement propose´ dans le cadre du PostDoc de Panagiotis
Papadakis (Papadakis et al., 2014) d’inte´grer des mode`les sociaux dynamiques dans
un algorithme de planification de trajectoire de type Dynamic Windows (Figure 1.29
pour une illustration). Ces travaux sont encore tre`s pre´liminaires et me´ritent d’eˆtre
approfondis.
1.6.2 Navigation en milieu peuple´ par suivi de leader
De par leurs grandes capacite´s de perception, d’analyse et de pre´diction de l’e´tat de
l’environnement dans lequel ils e´voluent, les humains ont de tre`s bonnes faculte´s de
planification. Ils suivent des comportements typiques qui de´pendent de la structure
de l’environnement et de conventions sociales. Ils sont encore aujourd’hui bien plus
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Figure 1.30: Illustration d’un robot naviguant en suivant son leader.
capables d’e´voluer dans des environnements fortement encombre´s et dynamiques que
ne le sont les robots. C’est fort de ce constat que nous avons propose´ d’examiner la
possibilite´ de naviguer en suivant des personnes. Dans le cadre de la the`se de P. Silveira-
Stein soutenue en 2013 a` l’Universite´ d’Aveiro et de son Post-Doctorat a` Grenoble, nous
avons propose´ une nouvelle manie`re de naviguer, ou` le robot s’inspire du de´placement
des personnes autour de lui afin d’ame´liorer ses propres capacite´s a` naviguer. Les
personnes dans le voisinage du robot ne sont alors plus seulement conside´re´es comme
des obstacles dynamiques qui doivent eˆtre e´vite´s mais comme des agents ayant une
grande expertise en navigation, meˆme dans des environnements tre`s complexes. Ce
travail part du principe que les robots choisissent et suivent des leaders dans le but de
suivre des chemins optimaux, d’e´viter des obstacles non de´tecte´s par leurs capteurs,
d’ame´liorer leurs performances de navigation en environnement peuple´ et d’ame´liorer
leur inte´gration dans des foules.
La proble´matique est donc double : Comment choisir la bonne personne a` suivre
(personne que nous appellerons leader) ? Comment suivre un leader ?
La litte´rature dans ce domaine est ici encore tre`s limite´e. (Mu¨ller et al., 2008) propose
de doter un robot de comportements naturels de navigation en suivant des personnes
qui se de´placent en direction du but du robot. Dans ce travail, la se´lection du leader
se fait sur de la pre´diction a` court terme des trajectoires des personnes, le choix de la
personne a` suivre de´pend de sa trajectoire pre´dite a` court terme et de celle initialement
planifie´e par le robot (sans e´vitement d’obstacles mobiles).
Le choix du leader est primordial mais il est complexe car multicrite`res. La destination,
la direction de de´placement, la distance, les signaux sociaux indiquant la me´fiance,
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Figure 1.31: Illustration de la se´lection d’un leader. Le robot est repre´sente´ par le carre´
bleu, son but par le carre´ bleu rempli qu’une croix. Les candidats au leadership sont
les cercles colore´s et leurs buts respectifs sont les cercles remplis d’une croix.
l’invitation a` suivre, etc. sont tous des crite`res a` prendre en compte.
Dans la the`se de P. Silveira-Stein, nous avons donc travaille´ sur deux me´thodes de
se´lection d’un leader. La premie`re consiste a` choisir la personne qui va au meˆme
endroit que le robot (ou une destination proche). La seconde est base´e sur l’e´tude des
caracte´ristiques comportementales des personnes (orientation, vitesse, variation de leur
dynamique).
Choix d’un leader par pre´diction des destinations des personnes.
Cette approche consiste a` pre´dire les destinations des personnes de l’environnement du
robot et de choisir la personne dont la destination est la plus proche de celle que le
robot souhaite atteindre. Un apprentissage des comportements typiques des personnes
dans un environnement donne´ est donc ne´cessaire. Si dans la litte´rature il existe de
multiples techniques pour mode´liser des trajectoires (approche ge´ome´trique (Makris
& Ellis, 2002; Baiget et al., 2008), connexionniste (Johnson & Hogg, 1996), processus
gaussiens (Tay & Laugier, 2007), mode`les spatio-temporels (Tipaldi & Arras, 2011)),
dans le cadre de nos recherches, l’apprentissage de trajectoires typiques en vue de
pre´dire les destinations des personnes a e´te´ faite avec un Growing Hidden Markov Model
(Vasquez Govea, 2007). Cette me´thode pre´sente l’avantage de changer la topologie de
son mode`le, et donc d’adapter ses connaissances, au fur et a` mesure de l’arrive´e de
nouvelles donne´es. Dans le cas ou` plusieurs personnes vont au meˆme but, trois re`gles
servent a` les discriminer : le leader doit eˆtre en mouvement, plus proche du but que
le robot et parmi les candidats validant ces deux premie`res re`gles, le candidat le plus
proche du robot sera choisi (Figure 1.31).
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Figure 1.32: (Gauche) Robot utilise´ pour l’acquisition des donne´es, (centre) extrait
d’une vide´o enregistre´e par la came´ra (droite) repre´sentation des mesures laser avec les
3 personnes de´tecte´es et leur vitesse. Le robot est repre´sente´ par le rectangle.
Choix du leader par e´tude des comportements des personnes.
La seconde me´thode propose de choisir un leader en fonction du comportement des
personnes. Le de´fi est de comprendre quels sont les indicateurs qui permettent de choisir
la personne a` suivre. Dans cette e´tude, nous avons cherche´ a` extraire les caracte´ristiques
d’un bon leader parmi l’ensemble des donne´es qui peuvent eˆtre mesure´es par un laser.
Un corpus de donne´es laser et vide´o a e´te´ enregistre´ avec un robot 4 roues non holonome
de 40 cm de hauteur environ (Figure 1.32) e´quipe´ d’un te´le´me`tre laser de 30 me`tres de
porte´e et 270 degre´s d’ouverture et d’une came´ra monovision grand angle. Le robot
te´le´ope´re´ a enregistre´ 47 se´quences vide´os d’une dure´e de 20 secondes chacune.
De ces donne´es ont e´te´ extraites 21 caracte´ristiques (dont par exemple : vitesse
de la personne, diffe´rence de direction entre le robot et la personne, distance entre le
robot et la personne, leur de´rive´e et e´cart type calcule´s sur une dure´e de 1 seconde).
Le corpus de vide´os a e´te´ annote´ par trois personnes qui, visionnant ces vide´os, ont
indique´ le moment exact ou` les personnes ne devenaient plus de bon leaders (Figure
1.33). Les caracte´ristiques les plus significatives ont e´te´ extraites par un apprentissage
par Adaboost (Freund & Schapire, 1997) et une analyse a e´te´ effectue´e sur l’apport de
chacune des caracte´ristiques dans la bonne classification des comportements (Figure
1.34). La conclusion a e´te´ que les caracte´ristiques permettant une bonne identification
de leaders sont : le de´placement late´ral, la distance et l’e´cart type de la distance.
Planification.
La planification de la trajectoire du robot de´pend du contexte. Un controˆleur propor-
tionnel est utilise´ lorsqu’un leader est trouve´ et comme l’indique la figure 1.35, c’est la
me´thode de suivi qui est privile´gie´e (high priority). En revanche, si le robot perd son
leader et ne trouve personne pour le remplacer, le RiskRRT (low priority) est utilise´
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Figure 1.33: (Gauche) sche´ma du processus d’e´tiquetage des donne´es vide´os et laser
par des personnes (Droite) ensemble des caracte´ristiques extraites des donne´es laser.
Figure 1.34: Apport de chacune des caracte´ristiques a` la classification des leaders.
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Figure 1.35: Architecture du suivi de leader illustrant l’imbrication de modules de
de´tection, de classification, de se´lection et de suivi de leader. Les modules de´tection
par lidar ne sont utilise´s que pour les expe´rimentation sur robot re´el
jusqu’a` ce qu’un nouveau leader soit trouve´.
Cette me´thode de navigation par suivi de leader a e´te´ valide´e a` la fois en simulation,
a` l’aide d’un simulateur de foule et en situation re´elle avec plusieurs personnes.
Re´sultats en simulation.
En utilisant un simulateur de foule base´ sur la notion de force d’attraction (vers le
but) et de re´pulsion (face aux agents de la foule et aux murs), la me´thode de suivi de
leader a e´te´ compare´e a` deux algorithmes de planning et navigation : un algorithme
A* combine´ a` une approche Dynamic Window et l’algorithme RiskRRT. Dans la figure
1.36 deux groupes de neuf agents (repre´sente´s par des points de couleur) se croisent
dans un couloir. Le robot (rectangle a` gauche de la sce`ne) doit atteindre l’extre´mite´
droite du couloir.
La me´thode combinant A* et Dynamic Window est pre´vue pour planifier des tra-
jectoires en environnement statique. Aucune anticipation de l’e´tat de l’environnement
dans un futur proche n’e´tant incluse, l’algorithme effectue un perpe´tuel replanning. Le
robot s’arreˆte fre´quemment et le chemin suivi manque de line´arite´. Le RiskRRT, pre´vu
pourtant pour la planification en environnement dynamique, est confronte´ au proble`me
de ”Freezing” de´fini par (Trautman & Krause, 2010). Ainsi, la densite´ de population
est telle qu’estimer leur position dans un avenir proche, avec un peu d’incertitude,
re´duit l’espace navigable a` ne´ant. La me´thode de suivi de leader permet donc au robot
de s’engager dans la file d’agents allant vers sa destination. Il met alors moins de
temps pour atteindre son but qu’avec les deux autres me´thodes et sa trajectoire est
plus line´aire.
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Figure 1.36: Comparaison de performance de 3 techniques de navigation dans un
sce´nario de croisement d’une foule. (Gauche) A*, (Milieu) RiskRRT, (Droite) Suivi
de leader. Chaque colonne repre´sente 6 instants se´pare´s de 5 secondes. Les agents de
la foule sont les points de couleur, le robot est repre´sente´ par le rectangle et son chemin
par une se´quence de fle`ches rouges qui montrent l’orientation du robot a` chaque instant.
Re´sultats en situation re´elle.
Une expe´rimentation a e´te´ mene´e dans un couloir ou` des personnes marchent dans les 2
directions. La figure 1.37 montre le robot suivant une des deux personnes qui marchent
dans le meˆme sens que lui (celle de droite pre´cise´ment). Rapidement, un groupe de
personnes arrive dans le sens oppose´ et le leader suivi rentre dans un bureau. Le robot
choisit alors un autre leader qui sera capable de se frayer un chemin pour croiser ce
groupe.
Nous avons publie´ ces travaux dans (Stein et al., 2012), (Stein et al., 2013), (Stein
et al., 2014c), (Stein et al., 2014a) et (Stein et al., 2014b).
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Figure 1.37: Suivi de leader dans un couloir encombre´
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Figure 1.38: Fauteuil roulant robotise´ utilise´ dans nos expe´rimentations.
1.7 Estimation des intentions de l’utilisateur pour l’assistance
a` la mobilite´
Les me´thodes pre´sente´es jusqu’a` pre´sent dans ce document peuvent s’appliquer a` diffe´rents
types de robots mobiles. Dans cette partie, nous nous inte´ressons au cas de robots qui
transportent des personnes et plus particulie`rement aux robots de type fauteuil roulant.
L’assistance a` la mobilite´ ne´cessite de conside´rer simultane´ment l’utilisateur et le
dispositif robotise´ car il est ne´cessaire de re´duire la frustration de l’utilisateur due au
de´saccord que celui-ci pourrait avoir avec le syste`me robotique. Le syste`me doit donc
non seulement garantir la se´curite´ et le confort de l’utilisateur, mais aussi comprendre
ses intentions et re´pondre a` ses besoins en termes de de´placement.
La recherche en navigation de fauteuils roulants robotise´s propose d’assister l’utilisateur
pour des taˆches ponctuelles telles que l’e´vitement d’obstacles, le suivi de couloir ou le
passage de portes (Argyros et al., 2002) (Pasteau et al., 2014). La conduite peut
e´galement eˆtre autonome si l’utilisateur a au pre´alable bien de´fini sa destination via
une interface qui reste a` pre´ciser. En effet, si l’on envisage de proposer des services
d’assistance a` la mobilite´ aux personnes handicape´es ou aˆge´es, il faut de´velopper des
syste`mes d’interaction Homme-Robot qui permettront a` ces utilisateurs de donner des
ordres pertinents et ade´quats en termes de but ge´ographique a` atteindre et de la manie`re
de les atteindre.
L’estimation des intentions de l’utilisateur est un point cle´ dans de nombreux
syste`mes de controˆle partage´ ou syste`mes semi-autonomes, car elle permet au robot
d’ajuster ses actions a` la volonte´ de l’utilisateur. L’intention a e´te´ mode´lise´e par des
trajectoires (Demeester et al., 2006), des actions ponctuelles (Perrin et al., 2009) ou
des buts (Taha et al., 2008). Contrairement a` ces travaux, dans la the`se d’Arturo Es-
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Figure 1.39: Architecture combinant l’estimation des intentions des utilisateurs et la
navigation centre´e humain.
cobedo Cabello soutenue en 2014, l’environnement est mode´lise´ par une carte me´trique
et les commandes donne´es par l’utilisateur ne sont pas discre´tise´es. De plus, le syste`me
d’assistance a` la mobilite´ que nous avons de´veloppe´ dans cette the`se tente de re´pondre
aux contraintes suivantes : Se´curite´ (le syste`me doit e´viter les collisions et proposer
des trajectoires suˆres), Usage (le syste`me doit eˆtre adapte´ aux capacite´s motrices et
intellectuelles de l’utilisateur), Conformite´ (le syste`me doit re´pondre aux attentes de
l’utilisateur, sa destination, ses habitudes, sa vitesse, son chemin pre´fe´re´) et Sociabilite´
(le syste`me doit adopter des comportements socialement acceptables).
Nous avons pris en compte des informations contextuelles sur l’environnement, les
habitudes de l’utilisateur, et sur les points d’inte´reˆt dans l’environnement pour que,
a` partir d’une commande gestuelle ou vocale, le robot soit capable d’en de´duire le
but pre´cis a` atteindre. Un re´seau baye´sien a e´te´ de´veloppe´ pour estimer le but de
l’utilisateur a` partir de commandes impre´cises.
La figure 1.39 illustre les modules sur lesquels nous nous sommes concentre´s, a` savoir
: un syste`me d’estimation de la destination de´sire´e et l’inte´gration du filtre social.
Estimation de la destination de´sire´e.
Le syste`me estime la destination que souhaite rejoindre l’utilisateur parmi une liste de
destinations pre´-de´finies (destinations qui peuvent eˆtre fixe´es a priori ou apprises par
observation des habitudes de l’utilisateur). Cette estimation est calcule´e en prenant
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Figure 1.40: Mode`le de calcul d’intention de l’utilisateur en fonction de sa position, de
sa commande gestuelle et de ses habitudes (destinations typiques).
Figure 1.41: Calcul de points de rencontre.
en compte la position du fauteuil, la commande de l’utilisateur (qui dans notre cas est
une commande multimodale geste-voix) et les habitudes de l’utilisateur (Figure 1.40)
(Escobedo Cabello et al., 2013).
Filtre Social.
Le syste`me inte`gre des conventions sociales en incluant la notion de risque de de´ranger
pre´sente´e dans la section 1.6.1. Un mode`le ge´ome´trique permettant de calculer le
positionnement ade´quat du robot pour inte´grer un groupe interagissant est e´galement
propose´ (Figure 1.41).
Les destinations typiques ainsi que les probabilite´s de passer d’une destination
a` l’autre sont apprises par observation des trajectoires suivies par les personnes de
l’environnement. Les destinations mobiles permettant de rejoindre des personnes sont
calcule´es a` l’aide des configurations propose´es dans (Rios-Martinez et al., 2012b) (Fig-
42
1. TRAVAUX DE RECHERCHE
Figure 1.42: (Gauche) Extraction de destinations typiques observe´es dans un environ-
nement re´el, (Droite) calcul du point de rencontre lorsque le robot doit rejoindre un
groupe de personnes interagissant.
ure 1.42). Le mode`le retenu pour estimer les intentions de l’utilisateur est un re´seau
baye´sien dynamique dont l’e´quation principale est :
P (D0:t, C0:t, X0:t) = P (X0) P (V0) P (D0|X0, V0)
∏
k=1:t
[P (Dk|Dk−1)P (Ck|Dk, Xk) P (Xk)]
(1.15)
ou`
 X0 est la position initiale du fauteuil,
 D0 est la destination estime´e au temps 0 du fauteuil,
 V0 est la commande vocale donne´e par l’utilisateur ({GO, JOIN}),
 Xt est la position du fauteuil roulant a` l’instant t,
 Dt est la destination que l’utilisateur souhaite atteindre (estime´e),
 Ct est la commande gestuelle donne´e par l’utilisateur.
La figure 1.43 illustre l’exe´cution du module d’infe´rence de la destination souhaite´e
de´crit pre´ce´demment. La figure 1.44 montre l’apport de l’estimation des intentions de
l’utilisateur sur la qualite´ des trajectoires suivies par le fauteuil.
Nous avons publie´ ces travaux dans (Escobedo Cabello et al., 2012), (Escobedo Ca-
bello et al., 2013) et (Escobedo Cabello et al., 2014).
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Figure 1.43: Illustration des deux commandes vocales GO and JOIN. Pour une meˆme
position de de´part et une meˆme commande gestuelle, la destination infe´re´e peut varier
entre un point d’insertion dans un groupe de personnes (figure (a)) et une destination
typique (figure (b)).
Figure 1.44: Exemple de trajectoires ge´ne´re´es par la planification et l’estimation de
l’intention de l’utilisateur (figures de gauche) ainsi que par conduite manuelle (figures
de droite). On observe les trajectoires oscillantes dues aux mouvements involontaires
de la teˆte de l’utilisateur lorsqu’il observe l’environnement.
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1.8 Conclusions et perspectives
La navigation autonome en environnement dynamique et humain repre´sente encore un
de´fi important pour la recherche en robotique. Le point central du proble`me est de
garantir la se´curite´ de tous les agents qui se de´placent dans l’espace. Contrairement
aux environnements statiques ou controˆle´s, ou` les techniques de planification globale
peuvent eˆtre adopte´es, les environnements dynamiques pre´sentent des difficulte´s ma-
jeures : la de´tection et le suivi des obstacles mobiles, la pre´diction de l’e´tat futur du
monde, la planification et la navigation en ligne. Si l’on rajoute les contraintes lie´es
a` la pre´sence d’humains dans la sce`ne, on se confronte alors a` la proble´matique des
conventions sociales, de la compre´hension, de la mode´lisation et de la pre´diction des
intentions et des comportements humains.
Dans ce document, j’ai pre´sente´ mes contributions pour ame´liorer les capacite´s de
navigation des robots dans des environnements dynamiques et humains. J’ai choisi
une approche ”sciences cognitives” pour aborder les proble´matiques lie´es a` ce domaine.
Si l’on se base sur les grandes the´ories de psychologie, mes contributions s’articulent
autour de deux axes : 1. les approches cognitivistes ou` la repre´sentation du monde joue
un roˆle pre´ponde´rant dans le processus de de´cision. Dans cette approche, le monde est
mesure´ de manie`re absolue, comme le sont les cartes d’occupation que nous construisons
avec les capteurs robotiques. La me´thode de planification par RiskRRT s’inscrit dans
cette the´orie cognitiviste. 2. Les approches e´cologiques ou` il n’y a pas de repre´sentation
de l’environnement mais ou` le sujet (ici le robot) et l’environnement interagissent de
manie`re permanente. La navigation par se´lection et suivi de leader s’inscrit dans cette
the´orie e´cologique.
Mes projets de recherche a` moyen et long terme devraient consister a` inte´grer des
connaissances issues de domaines varie´s des sciences cognitives. Les neurosciences, la
psychologie-sociale et la psychologie expe´rimentale pour la prise en compte de leurs
e´tudes sur la perception humaine et des mouvements humains, l’interaction homme-
machine pour le partage des de´cisions entre le robot et ses utilisateurs. Exploiter les
connaissances qui e´mergeront des diffe´rents domaines de la robotique sur la percep-
tion et la pre´diction pour ame´liorer les strate´gies de navigation des robots. Lorsqu’on
s’inte´resse a` l’inte´gration des connaissances issues de domaines varie´s, la liste des projets
a` construire est conse´quente mais dans les paragraphes suivants, je pre´sente 4 projets
qui me tiennent particulie`rement a` cœur.
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1.8.1 Vers des approches e´cologiques
Strate´gies de navigation autonome ou semi-autonome innovantes : La nav-
igation de plateformes mobiles se base ge´ne´ralement sur la planification et le suivi de
trajectoires. Comme pre´sente´ dans la section 1.6.2, j’ai commence´ a` travailler sur des
techniques innovantes de suivi de Leader pour l’aide a` la navigation dans des foules.
Cette approche e´cologique est une voie originale et prometteuse qui me´rite d’eˆtre ap-
profondie. Pour aller plus loin dans cette voie, je pense qu’il est important d’inte´grer
nos techniques avec des simulateurs de foules ”re´alistes”, comme propose´s dans la com-
munaute´ multi-agents (Granmo et al., 2013). La varie´te´ des signaux sociaux que les
hommes diffusent pour communiquer est tre`s grande. Dans les travaux que nous avons
pre´sente´s sur le choix et le suivi de leader, nous nous sommes inte´resse´s a` des signaux
lie´s au de´placement de personnes (distance, vitesse, direction, etc.) mais nous avons
pour l’instant ignore´ les signaux lie´s a` la posture, aux e´motions, aux gestes, au regard et
aux messages vocaux. C’est une piste de recherche que je souhaite creuser a` court terme.
Asservissement visuel et conventions sociales : La navigation par asservisse-
ment visuel est largement utilise´e lorsque l’environnement dans lequel le robot e´volue
n’est pas connu. Ceci permet par exemple de suivre un couloir ou passer une porte
(Pasteau et al., 2014). Comme je l’ai propose´ dans ce manuscrit, lorsque le robot
partage son environnement avec des humains, il doit suivre des conventions sociales.
Dans le cadre de la the`se de Vishnu Narayanan que je coordonne avec Marie Babel,
nous avons commence´ a` travailler sur l’inte´gration de conventions sociales dans un
sche´ma de navigation par asservissement visuel. Dans ce travail, le robot n’utilise pas
de carte pour repre´senter son environnement et ne se fie qu’a` ce qu’il perc¸oit de ses
capteurs. Un objectif a` court terme est de doter le robot de capacite´s a` inte´grer un
groupe de personnes, comme cela a e´te´ le cas dans la partie 1.7 de ce document, mais
sans carte. Nous espe´rons ainsi pouvoir doter les fauteuils roulants e´lectriques de ce
type de fonctionnalite´s.
1.8.2 Vers des approches cognitivistes
Prise en compte des affordances de la sce`ne : Dans les travaux pre´sente´s dans
cette habilitation, l’environnement est repre´sente´ dans une grille d’occupation prob-
abiliste. Cette repre´sentation peut eˆtre enrichie par une couche se´mantique. Dans
l’esprit de l’approche de Gibson (Gibson, 1977), il sera inte´ressant de mode´liser les pos-
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sibilite´s d’action apporte´es par les objets ou agents de la sce`ne. On pourra e´galement
inte´grer des informations de de´tection d’intention d’interagir a` l’aide du travail de´crit
dans (Vaufreydaz et al., 2015). Une question se pose sur la manie`re d’inte´grer ces infor-
mations avec celles fournies classiquement par les capteurs du robot. Une piste est de
superposer des cartes d’occupations chacune spe´cialise´es dans la repre´sentation d’une
partie des connaissances fournies au robot comme propose´ par exemple dans (Lu et al.,
2014).
Prise en compte d’une perception plus ”humaine” : La perception que les
humains ont de leur environnement varie selon des variables non visuelles comme la
taille de la personne ou l’effort associe´ a` la re´alisation d’une taˆche. Contrairement
a` la perception robotique qui mesure l’environnement de manie`re absolue (la largeur
d’un couloir se mesure par exemple en centime`tres), il est aujourd’hui admis dans
la communaute´ des psychologues que la perception humaine de´pend de l’action que
l’homme souhaite re´aliser. (Warren & Whang, 1987) ont montre´ que lorsqu’un une
personne souhaite se de´placer dans un couloir, elle perc¸oit le rapport entre la largeur
du couloir et celle de ses e´paules. Ceci veut dire que si l’on souhaite proposer des
strate´gies de navigation socialement acceptables, il me semble important de raisonner
dans une repre´sentation de l’environnement conforme a` celle que la personne s’est
faite. On pourra pour cela s’appuyer sur les travaux de (Warren & Whang, 1987) ou
(Morgado, 2014). On pourra e´galement inte´grer les re´actions de l’homme transporte´
comme une information sensorielle tout aussi importante que l’information apporte´e
par les capteurs du robot. On s’inte´ressera alors au sens qu’apporte une expression de
surprise ou de peur.
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